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Résumé

La colorisation des images médicales joue un réle important dans ’amélioration de 1'in-
terprétation des images médicales en niveaux de gris et la précision du diagnostic, et dans
cette mémoire nous nous intéressons a la colorisation des images tomographiques du corps
humain.

Le travail essentiel de notre systéme est de former un réseau neuronal convolutif (CNN)
qui prédit les couleurs des images en niveaux de gris en formant un modele sur une base de
données d’images de tomographie du corps humain.

En conclusion, cette mémoire contribue au domaine de la colorisation des images médicales
en introduisant un nouveau paradigme d’apprentissage en profondeur qui améliore effica-
cement l'interprétabilité et la précision diagnostique des images médicales en niveaux de
gris. La recherche démontre le potentiel des techniques d’apprentissage en profondeur pour
révolutionner 'analyse et la colorisation des images médicales et fournit des informations
précieuses pour le développement d’outils avancés en imagerie médicale et en diagnostic.

Mots-clés : image de tomodensitométrie (CT), deep learning, réseaux de neurones convo-

lutifs (CNN).



ABSTRACT

The colorization of medical images plays an important role in improving the interpretation
of grayscale medical images and the accuracy of diagnosis, and in this thesis we are interested
in the colorization of tomographic images of the human body.

The essential job of our system is to train a convolutional neural network (CNN) that
predicts the colors of grayscale images by training a model on a database of human body
tomography images.

In conclusion, this thesis contributes to the field of medical image colorization by in-
troducing a new deep learning paradigm that effectively improves the interpretability and
diagnostic accuracy of grayscale medical images. The research demonstrates the potential
of deep learning techniques to revolutionize the analysis and colorization of medical images
and provides valuable insights for the development of advanced tools in medical imaging and
diagnostics.

Keywords : computed tomography (CT) image, deep learning, convolutional neural net-

works (CNN).
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Introduction Générale

La coloration des images médicales est devenue un domaine de recherche de plus en plus
important en imagerie médicale. Les images médicales sont souvent en niveaux de gris, ce qui
peut rendre difficile 'interprétation et le diagnostic précis des maladies ou des anomalies par
les cliniciens. En colorisant les images médicales, les chercheurs cherchent a fournir des infor-
mations visuelles supplémentaires pour aider au diagnostic, a la planification du traitement
et au suivi des maladies.

Le processus de coloration des images médicales implique 'application de couleur aux
images en niveaux de gris en utilisant diverses techniques de traitement d’image, telles que
la segmentation, le filtrage et la fusion d’images. Il est également possible d’utiliser des
méthodes basées sur I'apprentissage en profondeur ( Deep learning ) pour apprendre a prédire
les couleurs des différentes structures anatomiques a partir des images médicales Dans ces
dernieres années, plusieurs études ont été réalisées, dans ce domain [45][46][47].

Cependant, il y a encore des défis dans la coloration des images médicales, tels que la
préservation de l'intégrité des informations en niveaux de gris d’origine, 'assurance de la
cohérence des couleurs et I’évitement de la mauvaise interprétation des informations colorées.

Dans ce projet, nous visons a automatiser la colorisation dans les visualisations d’imagerie
médicale en exploitant les possibilités offertes par apprentissage profond (deep learning) Nous
avons structuré et organisé notre manuscrit comme suit :

Chapitre 1 : ”Colorisation des images”.

Ce chapitre résume le concept, les domaines d’application et ’approche de la colorisation.

chapitre 2 : "Deep learning”

Dans ce chapitre, nous décrirons les réseaux de neurones convolutifs comme un modele de
deeplearning puis nous exposons 1'utilisation de deeplearning dans le cas de colorisation des

images médicales
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Chapitre 3 : ”Colorisation des images médicales par CNN”

Le but de ce chapitre est de présenter le processus de développement de notre systeme
de colorisation des images médicales a base de CNN ,en présentant 1 logiciel et matériel
sur lequel le systeme est construit, ainsi que les langages de programmation et les outils
utilisés. Au cours de ce chapitre, nous présenterons les algorithmes et interfaces que nous
avons développés et ainsi que les résultats obtenus.

Enfin, le manuscrit se termine par une conclusion qui résume le travail réalisé et les

résultats obtenus en donnant les améliorations possibles et quelques perspectives.
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Chapitre 1

Colorisation des images
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1.1 Introduction

La colorisation d’images en niveaux de gris est un sujet relativement nouveau dans le
domaine du traitement d’images. Bien que des tentatives manuelles de colorisation de films
en noir et blanc aient été faites dans les années 1980 et avant pour la colorisation d’images,
la recherche sur la colorisation automatique n’a émergé que ces dernieres années. Différentes
techniques ont été décrites dans la littérature, et le nombre de chercheurs et de technologies
dans ce domaine ne cesse de croitre chaque jour.

Dans ce chapitre nous allons donner un apercu sur le domaine de colorisation des images

en présentant les approches utilisées et les domaines d’application.

1.2 Definition

La colorisation est le processus de transformation d’une image en niveaux de gris - qui
est en réalité une image avec 256 nuances de gris - en une image colorée réaliste. Cette
technique est couramment utilisée dans 'industrie cinématographique pour rendre les images
d’archives plus attrayantes pour le grand public. Les couleurs doivent étre choisies en fonction
de I'objet a coloriser et de son environnement. Les algorithmes de colorisation utilisent I'image
en niveaux de gris comme canal de luminance. La luminance correspond au flux lumineux émis
ou réfléchi par chaque objet de la scéne et capturé par la caméra. Dans le cas d'une image en
couleur, la partie du signal vidéo correspondant a la couleur est appelée la chrominance. Cette
caractéristique est représentée informatiquement par deux canaux supplémentaires(Figure

L.1) [1].

Image en couleur

FIGURE 1.1 — Processus de colorisation d’une image en niveaux de gris [1]
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La colorisation d’une image consiste a choisir les valeurs de deux canaux de chrominance
pour chaque pixel de I'image, apres avoir converti celle-ci dans ’encodage standard Rouge,
Vert, Bleu (RVB ou RGB en anglais) pour pouvoir l'afficher sur un écran. Si une couleur
peut étre représentée par un unique niveau de gris, la réciproque est fausse : a chaque niveau
de gris correspond une palette spécifique de chrominances possibles, comme illustré dans
Figure 1.2. Pour lever cette ambiguité, il existe plusieurs approches : demander a 'utilisateur
de colorier partiellement 'image, fournir une image d’exemple a l'algorithme, ou utiliser
des millions d’images pré-colorisées pour apprendre quelle couleur convient le mieux pour le

contenu d'une image en noir et blanc [1].

FIGURE 1.2 — Ensemble des couleurs possibles pour des pixels de differents niveaux de gris [1]

Coloriser des images en niveaux de gris, également connu sous le nom de "colorisation”,
consiste a ajouter des couleurs a des images monochromatiques. Cela est devenu un domaine
de recherche populaire car il améliore I'attrait visuel des images, en particulier des vieilles
photos en noir et blanc, des films et des illustrations scientifiques, des images medicales.
De plus, le contenu informationnel de certaines images scientifiques peut étre amélioré en
introduisant de la couleur pour exploiter les variations de chromaticité et de luminance.

Le processus de colorisation implique de définir la valeur de gris comme une équation des
trois composantes primaires du modele de couleur RVB, a savoir le rouge, le vert et le bleu.
Il existe deux fagons de décrire ce probleme [22] :

— Intensité (le plus couramment utilisé) : Gray : (Red + Green + Blue) /3

— Luminosité (norme NTSC) : Gray : 0.299 Red + 0.587 Green + 0.114Blue

16
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FIGURE 1.4 — Image RVB originale ( 499, 554 octets) [1]

Les deux équations ne peuvent pas étre inversées, ce qui implique qu’il est impossible de
convertir n’importe quelle valeur de gris en ses composantes rouge, verte et bleue correspon-
dantes. Etant donné qu’il existe 256 x 256 x 256 couleurs possibles, il y a donc 256 x 256
combinaisons de couleurs totalement distinctes pour chaque valeur de gris allant de 0 a 255.

Par exemple, la Figure 1.5 présente diverses couleurs qui possedent la méme valeur de gris.

FIGURE 1.5 — Comparaison entre 'image couleur et I'image grise [1]
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1.3 Domaine d’application de colorisation

Outre 'amélioration des images délavées, la colorisation a suscité un intérét considérable
au cours des dernieres décennies. De nombreux chercheurs se sont penchés sur le défi d’ajouter
de la couleur aux films anciens en noir et blanc. Cette section examine certains de ces efforts,

ainsi que d’autres domaines qui pourraient profiter de la colorisation d’images.

1.3.1 Colorisation des films :

Le procédé original a été développé par les Canadiens Wilson Markle et Brian Hunt [59]
dans les années 1970. Il a été utilisé pour la premiere fois afin d’ajouter de la couleur aux
photographies en noir et blanc de la mission Apollo.

En 1973, Carl Hansmann [14] a également déposé un brevet américain pour un systéeme
qui convertit les signaux monochromes en couleurs. Il a proposé l'intégration de ce circuit
dans une caméra vidéo monochrome pour permettre I’enregistrement vidéo en couleur.

En 1987, Wilson Markle et son équipe [59] ont présenté leur méthode pour ajouter de la
couleur aux films et émissions de télévision en noir et blanc. Leur algorithme de colorisation
consiste a convertir un film en une bande vidéo et a dessiner manuellement un masque
coloré pour au moins un cadre de référence dans un plan donné. Ensuite, ils utilisent la
détection de mouvement et le suivi pour appliquer automatiquement les couleurs sur les
autres images, dans les zones ou il n’y a pas de mouvement. Cependant, lorsque les couleurs
se rapprochent des bords en mouvement, le flux optique est utilisé, nécessitant parfois des
ajustements manuels de la part de 'opérateur.

En 1988, Markle et son équipe [59] ont également déposé un brevet américain pour leur
systeme de colorisation. Leur systéme convertit la bande vidéo en images fixes, puis un masque
de couleur est dessiné manuellement pour au moins un cadre de référence dans chaque plan.
Ensuite, ils utilisent la détection de mouvement et le suivi pour appliquer automatiquement
les couleurs sur les images, dans les zones sans mouvement.

En 2004, le systeme Levine [15] a introduit une technique de colorisation utilisant des
“graines” et le concept de flux lumineux. Cette approche a permis de colorer une série
d’images.

En 2006, Takahiko Horiuchi et Hiroaki Kotera [16] ont proposé des algorithmes de co-
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lorisation pour des séquences d’images monochromes de scenes fixes dans des clips vidéo.
Leur méthode a obtenu des résultats de colorisation réussis en sélectionnant des images clés
a intervalles réguliers de 10 images.

En 2009, Vivek George Jacob et Somana Gupta [17] ont introduit une méthode de co-
lorisation semi-automatique dans laquelle 'utilisateur place manuellement des marqueurs
colorés dans chaque zone pour indiquer la couleur souhaitée. L’algorithme segmente ensuite
et colore I'image en fonction de la position et de la couleur de ces marqueurs. Pour la colori-
sation des clips vidéo, un petit ensemble d’images de référence est sélectionné manuellement
a partir d'un ensemble plus large d’images clés générées automatiquement. Ces images sont
colorisées en utilisant ’approche par balises, et les informations de couleur sont transférées
vers les autres images de la vidéo en utilisant une technique de transfert de couleur basée sur

l'estimation de mouvement.

I[.3.2 Colorisation des images médicales

Limiter I'espace de I'image a la gamme de gris ne fournit que des différences de lumi-
nance et des textures en tant qu’indices visuels pour la reconnaissance d’objets dans l'image.
Cependant, la couleur peut servir d’indice important et significatif pour détecter les formes
et les objets. Une amélioration de la capacité de détection permet aux radiologistes d’in-
terpréter les images en détail, améliorant ainsi la reconnaissance des objets et 'exactitude
diagnostique. En moyenne, un observateur ne peut détecter que 140 niveaux de gris, alors
qu’'une image optimallement colorisée peut permettre a un utilisateur de distinguer entre 250
et 1000 niveaux différents, augmentant ainsi la détection potentielle des caractéristiques de
I'image de 2 a 7 fois. La colorisation des images médicales peut étre utilisée a diverses fins
diagnostiques et servir d’outil de visualisation polyvalent [18].

En 2002, Paul J. Wojnicki et al. [18] ont mis en ceuvre une carte de colorisation qui suit
la carte de luminance des images en niveaux de gris d’origine. Le profil de luminance est
préservé et la couleur est isolée comme mécanisme d’amélioration. L’effet de ce mécanisme
d’amélioration sur la forme, la composition fréquentielle et les caractéristiques statistiques
du potentiel évoqué visuel a été analysé et présenté.

Bochko et al. 2010 [19] ont présenté une méthode de colorisation pour les images médicales

en niveaux de gris utilisant ’apprentissage des couleurs, ou les couleurs sont apprises a partir
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d’une image couleur et prédites pour une image en niveaux de gris. Leur algorithme utilise
un modele de réflexion dichromatique et a été étendu pour fonctionner efficacement avec des
images en niveaux de gris qui ont un contraste plus faible que les images en couleur. Pour
éviter un contraste négatif lors de la colorisation, ils ont proposé une technique fiable. Les
chercheurs ont démontré la polyvalence de leur méthode avec deux applications médicales :
I’étiquetage couleur réaliste des plaies cutanées et la colorisation des modeles de moulage
dentaire.

En 2010, Jie Huang [20] a proposé une méthode de colorisation et un systéme de re-
haussement d’image pour les images infrarouges et médicales. Ils ont utilisé la transformée
en ondelettes, en tenant compte du systeme visuel humain, pour améliorer le contraste de
I'image. La transformée en ondelettes a été utilisée pour décomposer les données de luminance
en approximations et composants détaillés. Ils ont appliqué une technique d’amélioration du
contraste basée sur le systéme visuel humain pour améliorer la composante approximative.
Enfin, la transformée en ondelettes inverse a été appliquée pour obtenir une image couleur

avec un contraste amélioré.

1.3.3 Compression d’image couleur

Les avancées rapides dans la qualité des techniques de colorisation ont incité les chercheurs
a considérer I'idée de la décolorisation. La décolorisation consiste a convertir une image en
couleur en une image en niveaux de gris tout en préservant certaines informations clés sur
les couleurs d’origine qui seront utilisées dans le processus de recolorisation. En d’autres
termes, elle vise a produire une image en niveaux de gris qui conserve des informations de
couleur. Le concept derriere cette approche est de combiner les avantages de la colorisation
et de la taille de fichier plus petite des images en niveaux de gris, ce qui donne une nouvelle
image en couleur prenant moins d’espace que l'originale. Par conséquent, la décolorisation

est considérée comme une méthode d’encodage des images en couleur [21]

1.4 Les approches de colorisation d’image

Dans ce paragraphe, nous voulons introduire les approche de colorisation. Il existe quatre
approches pour explorer le probleme de la colorisation d’image, y compris le gribouillis co-

lorisation, colorisation basée sur des exemples, apprentissage automatique et apprentissage
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profond colorisation et méthodes hybrides de colorisation.

I.4.1 Colorisation basée sur le gribouillis

La colorisation d’images basée sur le gribouillis est une tache longue et cotiteuse, généralement
effectuée manuellement a ’aide d’Adobe Photoshop (PS) et d’autres logiciels. Par conséquent,
on 'appelle aussi le gribouillis coloré marqué par ’homme. Une seule photo peut souvent
prendre des semaines a colorier, par exemple le traitement d’un visage humain ne nécessite
que 20 couches de nuances roses, vertes et bleues pour se recolorer correctement [2].

La colorisation basée sur le gribouillis est la premiere étape dans la recherche et la
découverte de méthodes de colorisation pour les images et les vidéos en niveaux de gris.
Cependant, le principal inconvénient de ces méthodes est que de ce processus de colorisa-
tion se fait entierement manuellement. De plus, il faut beaucoup de travail acharné et de
compétences professionnelles pour colorer une image avec une composition finement propor-

tionnée afin d’obtenir un bon doodle. Dans le méme temps, il dépense également des cotits

de calcul supplémentaires pour obtenir des résultats de haute qualité [3].

FIGURE 1.6 — Exemple Colorisation basé sur le gribouillis [43]

Ces méthodes ont pour objectif de propager les indications locales de 1'utilisateur, telles
que les points ou les traits de couleur, dans I’ensemble de l'image en niveaux de gris. La
propagation de la couleur est basée sur certaines métriques de similarité de bas niveau. Les
travaux initiaux de Levin et al [15] ont supposé que les pixels adjacents ayant une luminance
similaire devraient avoir des couleurs similaires, puis ont résolu un champ aléatoire de Markov
pour propager les couleurs des griffonnages clairsemés. Les avancées ultérieures ont étendu
la notion de similarité pour inclure les textures (Qu et al [55] , Luan et al [5]), la distance
intrinseque (Yatziv et Sapiro [58]) et ont utilisé les contours pour réduire les saignements

de couleur (Huang et al [54]). La principale limitation de ces méthodes est la nécessité d’un
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travail manuel intensif et d’une expertise professionnelle pour fournir des griffonnages de

bonne qualité [23].

I.4.2 Colorisation basée sur des exemplaires

La sélection rigoureuse d’images couleur de référence capturées a partir de scénes présentant
le méme arriere-plan que I'image cible en niveaux de gris est une condition préalable essen-
tielle pour la colorisation d’image basée sur des exemples. Cette approche est également
appelée colorisation basée sur les patchs. La premiere méthode repose sur une forme de cor-
rection des couleurs, utilisant une analyse statistique simple pour reconstruire une image
cible a partir d’une image de référence [4]. Ces méthodes offrent une approche plus conviviale
pour réduire la quantité d’effort nécessaire en fournissant une référence similaire a I'image en
niveaux de gris en entrée. Les premieres tentatives de transfert de couleurs, telles que Welsh
et al et Reinhard et al. [4], se sont appuyées sur la correspondance des statistiques de couleur
globale, mais cette approche a souvent donné des résultats insatisfaisants car elle négligeait
les informations spatiales des pixels. Pour obtenir un transfert local plus précis, différentes
techniques de correspondance ont été explorées, notamment au niveau des régions segmentées
[Irony et al. 2005 [46] ; Tai et al [48], Charpiat et al [47]], au niveau des super-pixels , et au
niveau des pixels.

Cependant, la recherche de correspondances de caractéristiques de bas niveau, telles que
Gabor wavelet, a I'aide de métriques de similarité artisanales est vulnérable aux erreurs en cas
de variation significative d’intensité et de contenu. Plus récemment, deux études ont utilisé
des caractéristiques profondes extraites d'un réseau VGG-19 pré-entrainé pour une correspon-
dance fiable entre des images qui sont sémantiquement liées mais visuellement différentes, et
ont appliqué cela au transfert de style (Liao et al)[49] et au transfert de couleur (He et al)[23]
Cependant, toutes ces méthodes basées sur des exemples nécessitent toujours une bonne
référence, ce qui peut étre difficile pour les utilisateurs, méme en utilisant des méthodes de
récupération semi-automatiques [Liu et al [51], Chia et al[50]]. En revanche, cette approche
est robuste a toute image de référence, grace a la capacité du réseau profond a apprendre les

distributions de couleur naturelles a partir de données d’image a grande échelle [23].
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FIGURE 1.7 — Processus de colorisation par I'exemple [1]

I.4.3 Colorisation basée sur deep learning

La méthode de colorisation repose sur la localisation des nombreux patchs et pixels
d’images similaires a partir de une image de référence massive, transférant les couleurs du
bloc correspondant au pixel du image cible finale. Un résultat unique est produit pour chaque
entrée [3]. La méthode de base de 'apprentissage en profondeur consiste a pour extraire auto-
matiquement des caractéristiques a partir de données a grande échelle et prédire les couleurs
possibles des images cibles. Les deux observations intuitives des informations sémantiques et
de I'histogramme de couleur de chaque point de I'image se refletent dans la conception. Basé
sur 'excellente méthode d’appariement des patchs, des données de référence a tres grande
échelle Pour la formation de modeles, y compris le filtrage bilatéral conjoint comme étape de
post-traitement pour supprimer les artefacts.

Plusieurs techniques reposent entierement sur ’apprentissage pour produire le résultat de
colorisation. Deshpande et al [52] ont défini la colorisation comme un systéme linéaire et ont
appris ses parametres sont appris. Cheng et al [53] ont concaténé plusieurs fonctionnalités
prédéfinies et les ont introduites dans un réseau de neurones enticrement connecté a trois

couches. Récemment, certaines approches d’apprentissage de bout en bout [Larsson et al

23



[11], Tizuka et al [8], Zhang et al [6], Isola et al] [57] ont exploité un réseau de neurones
convolutifs pour extraire automatiquement des fonctionnalités et prédire le résultat de la
couleur. La principale différence entre ces réseaux est la fonction de perte (par exemple,
la perte de reconstruction d’image L2 (lizuka et al[8]), la perte de classification (Larsson et
al[54], Zhang et al[6]), et la perte L1 + GAN pour considérer la colorisation multimodale (Isola
et al[60]). Tous ces réseaux sont appris a partir de données a grande échelle et ne nécessitent
aucune intervention de I'utilisateur. Cependant, ils ne produisent qu’un seul résultat plausible
pour chaque entrée, méme si la colorisation est intrinsequement un probleme mal posé avec

une incertitude multimodale (Charpiat et al[61]).

Images RGB Luminances Chrominances Chrominances prédites

I Conversion

Chrominances prédites Images RGB

Rétro-propagation

FIGURE 1.8 — Processus de colorisation basée sur deep learning [1]

I.4.4 Meéthodes hybrides de colorisation d’images

En 2017, Zhang et al.1[6] ont proposé un modele comparable, en utilisant une maniére
intuitive qui applique la récupération d’images pour compléter automatiquement la collection
de référence. Des modeles de colorisation hybrides de CNN et Inception-ResNetV2 ont été
employés par [6] en important les entrées dans le modele. Ces modeles se concentrent sur les
réseaux de neurones qui restituent des images en niveaux de gris a‘ I’aide de 20 images couleur

et atteignent un taux de satisfaction de 30 apres le processus de colorisation de I'image
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1.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté le domaine de colorisation des images et ses appli-
cations. Nous avons un appercu sur les travaux réalisés, dans ce domaine, avec les différentes
approches utilisées.

Dans le chapitre suivant, nous allons explorer le domaine de deep learning et son utilisation

dans la colorisation des images médicales.
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Chapitre 11

Le Deep learning
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II.1 Introdection

Le deeplearning ou apprentissage profond est un type d’intelligence artificielle dérivé de
la machine learning (apprentissage automatique). Cette forme d’intelligence artificielle fonc-
tionne avec des algorithmes capables d’imiter le cerveau humain grace a un large réseau de
neurones artificiels.

Dans ce chapitre, nous donnons le principe de réseaux de neurones artificiels (RNA) puis
nous présentons l'architecture des réseaux de neurones convolutifs (Convolutional Neural
Network ou CNN) et enfin nous exposons ['utilisation de deep learning dans la colorisation

des images médicales

I1.2 Les Réseaux de neurones

Le réseau de neurones est avant tout un concept, qui n’a pas de réalité physique. Il a
été inspiré par les neurones biologiques (Figure I1.1) et a donné naissance aux réseaux de
neurones artificiels (ANN) (Figure 11.2).Dans un réseau de neurones biologiques, plusieurs
neurones travaillent ensemble pour recevoir des signaux d’entrée, traiter des informations et
produire un signal de sortie. Les réseaux de neurones artificiels sont une forme de technologie
de Deep Learning, qui fait elleeméme partie de la sous-catégorie de I'Intelligence Artificielle

appelée Machine Learning (apprentissage automatique)[43].

FIGURE II.1 — Représentation du réseau de neurones humain [43].
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Entrées Neurones de sortie

FIGURE I1.2 — Représentation du réseau de neurones artificiel [43].

I1.3 Principe de Fonctionnement des réseaux de neurones

De maniere générale, un réseau de neurones est constitué de nombreux processeurs qui
fonctionnent en parallele et sont organisés en couches. La premiere couche regoit les entrées
d’informations brutes, de la méme maniére que les nerfs optiques de I’'étre humain lorsqu’il
traite des signaux visuels. Ensuite, chaque couche recoit les sorties d’informations de la couche
précédente [25].

Le processus est similaire chez I’étre humain, lorsque les neurones regoivent des signaux
en provenance des neurones proches du nerf optique. Finalement, la derniére couche produit
les résultats du systeme. Les réseaux de neurones apprennent a travers un algorithme, qui
permet a l'ordinateur d’apprendre a partir de nouvelles données. L’ordinateur équipé d’un
réseau de neurones apprend a effectuer une tache en analysant des exemples pour s’entrainer.

Ces exemples sont pré-marqués afin que le réseau puisse voir ce qu’ils sont. Par exemple, un
réseau de neurones peut étre utilisé pour apprendre a un ordinateur a colorier des images en
niveaux de gris. Un grand nombre d’images en niveaux de gris et en couleurs correspondantes
sont présentées au réseau neuronal, et 'ordinateur apprend a reconnaitre la couleur de chaque
pixel dans les nouvelles images en analysant des motifs répétitifs dans les images échantillons.
Ainsi, en analysant des milliers d’images en couleurs, le réseau de neurones apprendra a
colorer une image en niveaux de gris.

Les réseaux de neurones ne peuvent pas étre programmés directement pour effectuer une
tache, contrairement a d’autres types d’algorithmes. Comme le cerveau en développement
d’un enfant, la seule instruction qu’ils ont est d’apprendre. Cependant, il existe trois méthodes

d’apprentissage distinctes. Dans le cas de 'apprentissage supervisé, ’algorithme s’entraine
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sur un ensemble de données étiquetées et se modifie jusqu’a étre capable de traiter le dataset
pour obtenir le résultat souhaité. Dans le cas de 'apprentissage non supervisé, les données
ne sont pas étiquetées.

Le réseau de neurones analyse I’ensemble de données, et une fonction-cofit lui indique dans
quelle mesure il est éloigné du résultat souhaité. Le réseau s’adapte alors pour augmenter
la précision de 'algorithme. Enfin, avec la méthode de I’apprentissage renforcé, le réseau de
neurones est renforcé pour les résultats positifs et sanctionné pour les résultats négatifs, ce
qui lui permet d’apprendre au fil du temps, de la méme maniére qu’un étre humain apprend

progressivement de ses erreurs. [25]

I1.3.1 Convolution Neural Network (CNN)

Les réseaux de neurones convolutifs (CNN ou ConvNet - Convolutional Neural Network)
sont un type spécial de réseaux de neurones multicouches a propagation avant souvent utilisés
pour le traitement d’images. Ils ont été introduits initialement par Fukushima en 1980 pour
la reconnaissance de formes, en s’inspirant de l’architecture du cortex visuel des animaux,
et ont été popularisés pour la reconnaissance de caracteres. De nos jours, les CNN sont
largement utilisés dans de nombreuses applications d’intelligence artificielle, notamment le
traitement automatique des langues, la classification de texte, la classification de musique et

d’environnements sonores, ainsi que le traitement de signal.

I1.3.2 Principe de la CNN

Les réseaux de neurones convolutionnels sont des réseaux neuronaux profonds qui com-
portent des couches de convolution ainsi que des couches entierement connectées. La convo-
lution est une opération mathématique couramment utilisée dans le traitement du signal.
Dans les réseaux de neurones convolutionnels, les couches de convolution utilisent en fait
la technique de corrélation croisée, qui est techniquement tres similaire a la convolution. Il
existe deux couches clés dans les réseaux neuronaux convolutionnels : les couches d’extraction

de caractéristiques et les couches de classification [41].
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I1.3.3 Les dimensions de la CNN

Il existe 3 types dopérations de convolution avec différentes dimensions 1D, 2D et 3D.
La différence entre ces types de convolution sexprime essentiellement au niveau des tailles
des filtres, du nombre de direction de mouvement des filtres sur lentrée A ainsi que de la

dimension de la carte de caractéristiques produite en sortie [41].

I1.3.3.1 CNN 1 dimensionnel — Conv1D

Elle est utilisée sur les séries temporelles, les données audio et textuelles car nous pouvons

également représenter le son et les textes comme des données de séries temporelles [41].

I1.3.3.2 CNN a 2 dimensions — Conv2D

Il s’agit du réseau neuronal a convolution standard qui a été introduit pour la premiere
fois dans l'architecture Lenet-5. Conv2D est généralement utilisé sur des données d’image. Il
est appelé CNN bidimensionnel parce que le noyau glisse le long de deux dimensions sur les

données [41].

I1.3.3.3 CNN tridimensionnel — Conv3D

Elle est utilisée avec des données d'images 3D. Comme les données d’imagerie par résonance
magnétique (IRM). Les données IRM sont largement utilisées pour examiner le cerveau, la

moelle épiniere, les organes internes, etc [41].

11.3.4 Les principaux composants du CNN

Trois types de couches (en anglais Layers) composent le CNN : convolutional layers, poo-
ling layers and fully-connected layers (FC). Lorsque ces couches sont empilées, une architec-
ture CNN est formée. En plus de ces trois couches, il y a trois parametres plus importants qui

sont dropout layers,the activation function et loss function qui sont définis ci-dessou s[20].

11.3.4.1 1D Convolutional layers

La couche de convolution est la premiere couche utilisée pour extraire différentes ca-
ractéristiques des données d’entrée. Elle effectue une opération mathématique de convolution

entre les données d’entrée et un filtre de taille particuliere MxM. En faisant glisser le filtre sur
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les données, un produit scalaire est calculé entre le filtre et les parties des données d’entrée
correspondant a la taille du filtre (MxM)[26]

Chaque couche de convolution dans le modele CNN est accompagnée d’une fonction d’ac-
tivation, qui est I'un des parametres les plus importants du modele. Ces fonctions sont uti-
lisées pour apprendre et approximer des relations continues et complexes entre les variables
du réseau, et décident quelles informations du modele doivent étre transmises vers 'avant et
lesquelles ne doivent pas I’étre. Elles ajoutent une non-linéarité au réseau, ce qui lui permet
de capturer des structures complexes dans les données. Plusieurs fonctions d’activation sont
couramment utilisées, telles que ReLU, Softmax, Linear, TanH et Sigmoid(Figure 11.3)[26].
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FIGURE I1.3 — Les fonctions D’activation [26]

Chacune de ces fonctions a un usage spécifique en fonction du type de modele CNN que
I’on souhaite entrainer. Par exemple, pour un modele de classification binaire, la fonction
d’activation sigmoide ou softmax est souvent utilisée, tandis que pour une classification multi-
classes, la fonction softmax est plus courante. La sortie de la couche de convolution est appelée
carte de caractéristiques, qui nous donne des informations sur les différentes caractéristiques
présentes dans les données d’entrée. Cette carte de caractéristiques est ensuite introduite

dans d’autres couches pour apprendre d’autres caractéristiques du Data d’entrée [26].

11.3.4.2 Pooling layers

La plupart des architectures CNN utilisent une couche de mise en commun (pooling layer)
apres chaque couche convolutive. L’objectif principal de cette couche est de réduire la taille
de la carte de caractéristiques convolutionnelle afin de réduire les cofits de calcul et de rendre

le réseau plus efficace. Pour ce faire, les opérations de pooling sont utilisées pour opérer
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indépendamment sur chaque carte de caractéristiques et pour réduire les connexions entre
les couches. Il existe plusieurs types d’opérations de pooling, mais la plus courante est le Max-
pooling, qui extrait I’élément le plus grand de chaque section de la carte de caractéristiques. Le
Pooling moyen (average pooling) calcule la moyenne des éléments de chaque section d’image,
tandis que le Sum Pooling calcule la somme totale des éléments de chaque section [26].

La couche pooling agit comme un pont entre la couche de convolution et la couche
entierement connectée (FC). En réduisant la taille de la carte de caractéristiques, elle permet
a la couche FC de mieux traiter les informations et de produire des prédictions plus précises

[26].

FIGURE I1.4 — Exemple sur le Maxpooling [26]

I1.3.4.3 Fully connected layers (FC)

La couche entierement connectée (FC) est composée de poids, de biais et de neurones, et
est utilisée pour connecter les neurones entre deux couches différentes. Elle est généralement
placée avant la couche de sortie et constitue les dernieres couches d’'une architecture CNN
(voir figure 12).

Dans cette couche, la carte de caractéristiques des couches précédentes est aplatie et trans-
mise a la couche FC. Le vecteur aplati passe ensuite par plusieurs couches FC supplémentaires
ou des opérations mathématiques sont généralement effectuées. C’est a ce stade que le pro-

cessus de classification commence & avoir lieu. [26]

FIGURE I1.5 — Représentation des fully-connected Layers [26]
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11.3.4.4 Dropout layers

Lorsque toutes les caractéristiques sont reliées a la couche FC, cela peut souvent entrainer
un surapprentissage dans l’ensemble de données d’apprentissage, ou un modele s’adapte si
bien aux données d’apprentissage qu’il affecte négativement ses performances sur de nouvelles
données [26].

Pour remédier a ce probleme, une couche d’exclusion est utilisée pour éliminer certains
neurones du réseau neuronal pendant le processus de formation, réduisant ainsi la taille du
modele. Par exemple, lorsque la couche d’exclusion est de 0,3, cela signifie que 30 des nceuds

sont éliminés de maniere aléatoire du réseau neuronal (Figure I1.6).
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FIGURE I1.6 — Exemple sur le fonctionnement des Dropout Layers[26]

I1.3.4.5 Loss function

La derniere couche du réseau est appelée la couche de perte. Elle est responsable du
calcul de l'erreur entre la prédiction du réseau et la valeur réelle. Dans le cas d’une tache
de classification, la variable aléatoire est discrete car elle ne peut prendre que les valeurs 0
ou 1, représentant respectivement la non-appartenance ou ’appartenance a une classe. C’est
pour cette raison que la fonction de perte la plus courante et la plus appropriée est 1'entropie

croisée (cross-entropy) [26].

I1.3.5 Architecture

Les réseaux de neurones a convolution sont fondés sur le perceptron multicouche (MLP)
et s’inspirent du fonctionnement du cortex visuel des vertébrés. Bien que les MLP soient
efficaces pour le traitement d’images, ils ont du mal & traiter des images de grande taille en
raison de l'augmentation exponentielle du nombre de connexions avec la taille de 'image.
Par conséquent, un réseau de neurones convolutif est composé de plusieurs couches, comme

on peut le voir dans la figure I1.7 [26].
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FI1GURE I1.7 — réseaux de neurone convolutif [26]

I1.3.6 Couche CNN

Une architecture CNN est formée par un empilement de couches de traitement indépendantes
[42] :
— La couche de convolution (CONV) qui traite les données d’un champ récepteur.
— La couche de pooling (POOL), qui permet de compresser I'information en réduisant la
taille de I'image intermédiaire (souvent par sous-échantillonnage).
— La couche de correction (ReLU), souvent appelée par abus 'ReLU’ en référence a la
fonction d’activation (Unité de rectification linéaire).

— La couche "entiérement connectée” (FC), qui est une couche de type perceptron.

— La couche de perte (LOSS).

11.3.6.1 Couche de convolution(CONYV)

Le terme ”convolution” vient du fait que les réseaux CNN utilisent des opérations de
convolution comme dans le traitement du signal ou dimages[14]. Dans la couche de convo-
lution, on applique un produit de convolution entre limage originale ou celle obtenue dans
la couche précédente avec un filtre dont des coefficients sont assimilés a des poids synap-
tiques[26]. Le produit de convolution d une matrice (image ou vecteur de mot dans ce cas) I

avec un filtre K de taille (s*s) est :

2 2
0(x,y) = Zi_ni:::; KGN XTI 14y =14

Il y a trois parametres permettent de dimensionner le volume de la couche de convolution
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la profondeur, le pas et la marge :

— Profondeur de la couche : Nombre de noyaux de convolution (ou nombre de neurones
associés a un méme champ récepteur).

— Le pas : Controle le chevauchement des champs récepteurs. Plus le pas est petit, plus
les champs récepteurs se chevauchent et plus le volume de sortie sera grand.

— La marge (a 0) ou zero padding : Parfois, il est commode de mettre des zéros a la
frontiere du volume d’entrée. La taille de ce ’zero-padding’ est le troisieme hyper pa-
rametre. Cette marge permet de controler la dimension spatiale du volume de sortie. En
particulier, il est parfois souhaitable de conserver la méme surface que celle du volume
d’entrée. Cette marge permet de contrdler la dimension spatiale volume de sortie. En

particulier.

FIGURE I1.8 — Exemple de filtre de taille (3*3)

I1.3.7 Couche pooling (POOL)

La couche de pooling (ou couche de sous-échantillonnage en frangais) (POOL) est une
opération qui est généralement appliquée aprés une couche de convolution dans un réseau
de neurones convolutifs. Les deux types de pooling les plus couramment utilisés sont le
max-pooling et I'average-pooling, ou les valeurs maximales et moyennes sont sélectionnées,
respectivement|26].

La couche de pooling permet de réduire le nombre de parametres par conséquent daccélérer
les calculs dans le réseau. Elle permet aussi daméliore D'efficacité du réseau et éviter le
probléme sur-apprentissage[26].

— Max pooling : Chaque opération de pooling sélectionne la valeur maximale de la surface.
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FIGURE I1.9 — Max poling [26]

— Average pooling : Il sous-échantillonne la carte des fonctionnalités, et Utilisé dans LeNet

2 x 2 Avg-Pool 8
>
711 20

F1GURE I1.10 — Average pooling [26]

I1.3.8 La couche de correction ReLU

ReLU (Rectified Linear Units) désigne la fonction réelle non-linéaire définie par ReLU(x)=max
(0, x). [19] La couche de correction ReLU remplace donc toutes les valeurs négatives regues

en entrées par des zéros. Elle joue le role de fonction d’activation. [26]

Flu) = max(0, u)

FIGURE II.11 — Allure de la fonction ReLU

A la fin de I’étape d’extraction d’informations, la derniere étape consiste en la mise a plat
(flattening en anglais), qui consiste simplement a concaténer toutes les matrices pour en faire
un seul vecteur (long). Les pixels (ou plutot les éléments des matrices de nombres qui ne sont

plus des images ou des pixels dans le cas des vecteurs de mots) sont récupérés ligne par ligne
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et ajoutés au vecteur final.

I1.3.9 Bonus : le padding

Le padding consiste a ajouter des zéros autour d’'une matrice pour en augmenter la taille,
afin de conserver une certaine dimension dans les tailles des images en sortie des convolutions.
Parfois, cela peut étre intéressant pour améliorer la qualité des prédictions ou pour mieux
conserver les bords de I'image. Par exemple, un padding de 2 sur une matrice de taille 32x32
ajoutera des zéros a gauche sur 2 colonnes, a droite sur 2 colonnes, en haut sur 2 lignes et en

bas sur 2 lignes [26].
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FIGURE I1.12 — Padding de 2 autour dune image de taille 32x32 [26]

Nous avons a présent tous les outils pour comprendre larchitecture dun réseau de neurones
convolutif. Il en existe plusieurs dans la littérature dont leflicacité varie en fonction de la tache,

car ils nont pas tous le méme nombre de convolutions (ni la méme structure).

I1.3.10 Parameétres des CNN

Dans les CNNs, le choix du nombre de couches de convolution, de correction ReLu, de poo-
ling et de couches entierement connectées est crucial. Il est également nécessaire de définir les
parametres pour chaque couche de convolution et de pooling. Pour dimensionner une couche
de convolution, trois parametres doivent étre choisis : le nombre de noyaux de convolution, le
pas de convolution (stride) et le zéro-padding (zero-padding) qui définit le nombre de zéros
ajoutés sur les frontieres des cartes, méme s’il est parfois préférable de conserver la méme
taille que celle des cartes d’entrée. Quant a la couche de pooling, elle est définie par la taille
de la fenétre de traitement et le pas de chevauchement. En pratique, une fenétre de (2x2)

avec un pas de 1 est souvent choisie. [26]
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II.4 La colorisation des images medicales par deep learning

La colorisation des images médicales par deep learning est un domaine de recherche en
plein essor qui vise a ajouter des informations de couleur aux images médicales en niveaux
de gris pour faciliter la visualisation et I'interprétation. L’utilisation du deep learning permet
d’apprendre automatiquement les relations complexes entre les images en niveaux de gris
et leurs correspondances en couleur. Les réseaux de neurones convolutifs (CNN) peuvent
“étre utilisés pour la colorisation des images en niveaux de gris. L’idée de base derriere la
colorisation avec les CNN est de former un modele pour prédire la couleur de chaque pixel dans
une image en niveaux de gris en fonction du contexte environnant. Pour colorer les images
CT pulmonaires en niveaux de gris, Wang and Yan dans [9] ont proposé l'architecture de
CNN présenté dans la Figure 11.13. Le modele proposé a été entrainé sur trois ensembles des
images. Deux ensembles d’images avec un contenu completement distinct sont utilisés pour
explorer I'influence de I’ensemble de données sur le rendu des images CT pulmonaires. De
plus un ensemble d’images de viande en couleur qui semble tout a fait adapté a la colorisation

des images CT pulmonaires.
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Fi1Gure I1.13 — Exemple de L’architecture de la méthode basée sur CNN pour colorer les images CT pulmo-
naires en niveaux de gris [9]

Les réseaux antagonistes génératifs (GAN) sont également explorés pour la colorisation
des images. Ils sont des modeles génératifs composés de deux parties opposées le générateur
et la discrimination. Le travail du générateur est de produire une sortie qui est indiscernable
de la réalité, tandis que le travail de la discrimination est de distinguer les images réelles des

images générées. En plus de la perte de I’adversaire, la plupart des modeles utilisent également
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une perte L1, ce qui force le générateur a produire des résultats qui sont structurellement
similaires aux images de vérité terrain. Dans [56], Les auteurs ont proposé une architecture
a base des réseaux antagonistes génératifs (GAN) pour la colorisation des images médicales
et I'ont appliquée a des images en niveaux de gris provenant de différentes modalités, telles

que l'imagerie par résonance magnétique (IRM) et la tomodensitométrie (TDM).

I1.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons donné un tour d’horizon sur le paradigme de deep learning et
son application dans le domaine de colorisation des images médicales. Nous avons détaillé la

description du modele CNN que nous allons ’exploiter dans développement de notre projet
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Chapitre 111

Colorisation des images médicales par

CNN
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I11.1 Introduction

Dans ce chapitre nous décrivons le processus de développement de notre systeme a base
CNN pour colorer les images médicales, en commencant par la présentation de I’environne-
ment de développement avec les bibliotheques utilisés puis nous détaillons le principe de son

fonctionnement.

II1.2 Environnement de développement

II1.2.1 Google Colab

Colab, développé par Google Research, est un environnement Jupyter portable gratuit qui
fonctionne entierement dans le cloud, éliminant ainsi le besoin de toute configuration. Il est
spécialement congu pour les techniques de Machine Learning et offre un service cloud gratuit,
y compris un acces aux GPU. Cela permet aux utilisateurs d’améliorer leurs compétences en
programmation Python[29][30].

Une caractéristique essentielle est les Notebooks créées par 1'utilisateur peuvent étre mo-
difiés simultanément par d’autres membres de son choix afin d’assurer un meilleur travail
collaboratif. Colab integre toutes les bibliotheques essentielles pour le Machine Learning
telles que PyTorch, TensorFlow, Keras, OpenCV, etc, , et permet d’importer ou enregistrer
des Notebooks depuis ou vers Google Drive ainsi que la possibilité d’importer ou de publier

des programmes ou des bases de données a partir de GitHub ou Kaggle[31].

Google Colaboratory

FiGureg III.1 — logo de colab
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II1.2.2 Pourquoi les GPU?

Les GPU (unités de traitement graphique) sont indispensables en raison du volume de
données sur lequel les programmes vont opérer[67]. L’exécution de programmes de Deep
Learning sur un CPU peut prendre des mois! Heureusement, en assignant ces taches a des
GPU, les calculs sont effectués beaucoup plus rapidement. Toutefois, les GPU sont souvent
cotiteux, c¢’est pourquoi Colab intervient en proposant gratuitement des GPU Nvidia Tesla
K80. Ainsi, Colab facilite considérablement le travail des développeurs, en particulier dans

les domaines de 'Intelligence Artificielle[29][31].

111.2.3 Python

Python est un langage de programmation puissant et facile a apprendre utilisé pour la
programmation générale, mais efficace pour la programmation orientée objet. Il a été créé
par Guido van Rossum et sorti en 1991[32][33][34]. L utilisation des espaces dans Python est
extrémement importante, car elle permet des constructions qui favorisent une programmation
claire, que ce soit a petite ou a grande échelle. Python offre une bibliotheque standard vaste et
complete, et sa caractéristique la plus notable est sa prise en charge de multiples paradigmes
de programmation, tels que 'orienté objet, I'impératif, le fonctionnel et le procédural. Les

interpréteurs Python sont disponibles pour de nombreux systémes d’exploitation[34].

@ python’

F1GUuRrE II1.2 — Le logo de Python

II1.3 Description des bibliotheques utilisées

I11.3.1 Pandas

Est une bibliotheque open source sous licence qui fournit des structures de données et
des outils d’analyse de données haute performance et faciles a utiliser pour le langage de

programmation Python [35].
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I11.3.2 NumPy

est une bibliotheque concue pour le calcul scientifique en Python. Elle fournit des objets de
tableau multidimensionnel et des objets dérivés tels que des tableaux masqués et des matrices.
NumPy propose un ensemble de routines permettant d’effectuer rapidement des opérations
sur des tableaux, comprenant des fonctions mathématiques, logiques, de manipulation de
formes, de tri, de sélection, de transformations discretes de Fourier, d’algebre linéaire de

base, de statistiques élémentaires, de simulation aléatoire, et bien d’autres fonctionnalités

N
”
NumPy

encore[36].

Fi1cure III.3 - logo de numpy

111.3.3 Matplotlib

Matplotlib est une bibliotheque de tracage complete pour créer des visualisations sta-
tiques, animées et interactives en Python, elle a beaucoup d’extension comme ’extension de

mathématiques numériques NumPy[37].

FiGureg II1.4 — logo de Matplotlib
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I11.3.4 OpenCV

OpenCV a été lancé chez Intel en 1999 par Gary Bradsky. La premiére version est sortie
en 2000, il a été plus tard soutenu par Willow Garage puis Itseez [38].
OpenCV-Python est une bibliotheque de liaisons Python destinées a résoudre les problemes

de vision par ordinateur en temps réel [38].

0

Fi1GURE III.5 — logo de OpenCv

I11.3.5 TensorFlow

TensorFlow est une plate-forme Open Source de bout en bout dédiée aux machines lear-
ning, créée et est maintenu par I'équipe Google Brain au sein de la machine de Google,
une organisation de recherche en intelligence. TensorFlow publié sous la licence open source

Apache 2.0 [39].

ly

Tenso

F1GURE III.6 — logo de TensorFlow

I11.3.6 Keras

Keras est une API d’apprentissage profond écrite en Python, fonctionnant sur la plate-

forme d’apprentissage automatique TensorFlow. Le but de cette bibliotheque est de permettre
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la constitution rapide de réseaux neuronaux [40].

. Keras

FI1GURE III.7 — logo de keras

" from keras.layers import Conv2D, UpSampling2D, InputlLayer, Inpuﬂ
from keras.models import Sequential, Model
from keras.preprocessing.image import ImageDataGenerator
from skimage.io import imshow
from skimage.color import rgbzlab, lab2rgb, gray2rgb
from skimage.transform import resize
import skimage.io
from skimage.io import imsave
import numpy as np
import matplotlib.pyplot as plt
import tensorflow as tf
import keras
import os
import glob
import seaborn as sns
import pandas as pd
import cv2

FIGURE III.8 — Les bibliotheques utilisées :

III.4 Architecture du systéme proposé

Notre systeme de colorisation d’images médicales (SCIM) a entrainé sur une base d’ap-

prentissage pour produire un modele capable de coloriser les images médicales.

Apprentissage ‘ Systéme de ‘ Model
DATASET —— N * coloration d'images
Miramement | medicales ( SCIM )

FI1cURE II1.9 — Les étapes de développement du model de colorisation.
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I11.5 La base de données utilisées

I11.5.1 Dataset

Il s’agit d'une base de données qui contient 2024 images de tomographie du corps humain
et qui se compose de deux catégories principales pour les mémes images, les images en couleur
et les images en niveaux de gris.

C’est une base de données qui contient 2024 coupes transversales pour les images CT
et anatomiques, composée de deux classes principales une classe nommeée “color” pour les
images CT des image en color et la seconde nommée "gray” pour les meme images CT en
niveu de gris.

Cette base de données a été créée par le NAME Visible Human Project®.

La base de données utilisé contient 2024 images. Nous l'avons divisé en 1416 (70%) image

pour la entrainement, 404 (20%) image pour la validation ou pour ’évaluation du modele et

204 (10%) image pour les tests.

I11.6 Description de SCIM

La devellopement de notre syst‘eme SCIM necessite la description des points suivants :

I11.6.1 Definition les param‘etres de SCIM

Pour developper notre modele d’apprentissage nous avons utilis “es les parametres sui-
vants :
- La taille des images : la taille originale des images est de (2048x1216), nous les avions
redimensionnées a (256x256)
- La méthode de compilation : pour configurer le modele d’entrainement, nous avons utiliser
la méthode de compilation 'compile’
- L’optimiseur ’Adam’ : il s’agit de I'un des optimiseurs les plus utilisés a cause de son rapidité.
Il converge également de facon tres rapide pour corriger la latence du taux d’apprentissage
et le contraste élevé.
- La fonction de perte (loss function) : 'mse’ ¢’est un choix populaire de fonction de perte.

- Activation : pour garantir une meilleure performance de calcul nous utilisons dans tous les
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couches 'ReLLU’, sauf la derniere 'tanh’.
- Metrics : est une fonction utilisée pour évaluer les performances du modele, nous utilisons
"Accuracy’.

[ ] CnNN.compile(loss='mse', optimizer='Adam', metrics=['accuracy’])
CNN. summary ()

F1GUrE II1.10 — la compilation du modele.

- Epochs : les epochs sont le nombre de répétitions typiques de I'entrainement, dans notre
programme le nombre des epochs est non déterminé, il est lié a la fonction d’arrét, nous
utilisant 150.

- Batch size : est un parametre de 1’algorithme d’apprentissage, représente le nombre des

exemples de formation utilisés dans 'estimation du gradient d’erreur, nous utilisons 50.

CNN_model.fit(X_train = X,
Y_train = v,
validation_split=6.2,
epochs=158,
batch_size=58)

FIGURE II1.11 — Les parametres d’entrainement du modele.

D’apres la Figure II1.12, nous pouvons dire qu’il a plus de 3 millions de parameétres de
formation. Afin d’entrainer le modele, nous avons utilisé la fonction model.fit() du package

Kerass, Cette fonction nous permet d’adapter littéralement nos données aux maquette.

conv2d_11 (Conw2D) (None, 128, 128, 16) 4624
conv2d_12 (Conv2D) (None, 128, 128, 2) 298
up_sampling2d_2 (UpSampling (MNone, 256, 256, 2) 8
2D)

Total params: 3,896,538
Trainable params: 3,896,538
Non-trainable params: 8

FIGURE III.12 — Le modele CNN.
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II1.7 Préparation des données

Dans cette étape les image dans RGB en converti a espace LAB.

L’espace colorimétrique Lab est une représentation numérique de la perception visuelle
humaine, capable de décrire toutes les couleurs visibles par I'ceil humain. Dans cet espace
colorimétrique, les canaux de luminance et de couleur sont séparés. Le modele de couleur
Lab, illustré a la Figure III.13, présente le canal de luminance représenté par L, avec des
valeurs allant de 0 a 100, indiquant la plage de luminance du noir au blanc. Les canaux de
couleur a et b représentent ’espace de changement de couleur du rouge au vert et du jaune

au bleu, respectivement. La plage de valeurs pour les deux canaux est [-128, 127][28].

L=100
(White)

+b P

/

L=0
(Black)

FI1GUuRE II1.13 — Modele de couleur de LAB

L’espace de couleur Lab est reconnu comme un espace de couleur indépendant de I’appareil
qui décrit la fagon dont les couleurs sont affichées, plutot que le nombre de couleurs qu’un
appareil doit générer pour produire une couleur spécifique. Sa large gamme de couleurs, sa
riche palette de couleurs et sa séparation de la luminance et de la chromaticité en font un
outil précieux utilisé dans divers domaines. Par exemple, I'espace de couleur Lab est une
application typique dans Photoshop, et il est couramment utilisé comme modele dans les
algorithmes de traitement d’image liés a la couleur. L’objectif de la colorisation d’images
est de développer une fonction de mappage d’images a un canal vers des images a trois
canaux, ou l'espace colorimétrique Lab présente des avantages particuliers. Dans cet espace
colorimétrique, le canal de luminance (L) peut étre considéré comme une image en niveaux

de gris, qui peut étre directement utilisée pour ’entralnement de réseaux de neurones. La
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fonction de mappage doit simplement générer deux canaux de couleur (a et b), tout en
utilisant le canal de luminance d’origine pour créer une image en couleur. Cette approche
préserve la plupart des caractéristiques de 'image d’entrée dans la sortie et maintient une
similarité visuelle entre I'entrée et la sortie. De plus, la génération de seulement deux canaux

simplifie la tdche et facilite 'entrainement du réseau de neurones [28].

I11.7.1 Prétraitement des images

Nous utilisons la classe ImageDataGenerator pour créer des générateurs d’images. Cela
nous permet de lire et de décoder des images, les convertissant ainsi en tenseurs a virgule
flottante. Nous utilisons I'argument 'rescale’ pour mettre a 1’échelle et normaliser les valeurs
du tenseur de la plage 0-255 a la plage 0-1.

Pour cela, nous faisons appel aux méthode de la classe ImageDataGenerator, notamment la
méthode "flow from directory”. Cette méthode s’avere particulierement pratique lorsque les
images sont organisées et placées dans leurs dossiers respectifs correspondant a leurs classes.
En utilisant cette méthode, le systeme identifie automatiquement les classes a partir des noms

des dossiers.

path = '/content/drive/MyDrive/Dataset/train'

#Normaliser les images - diviser par 255
train_datagen = ImageDataGenerator(rescale=1. / 255)

#Resize images, if needed

train = train_datagen.flow from directory(path,
batch_size = 340,
target size=(256, 256),
class_mode=None)

Found 1416 images belonging to 2 classes.

F1GURE III.14 — Normaliser et resize les images

IT1.7.2 Données d’entrainement

Nous convertissons les images RVB ( RGB en englais )en des images de LAB et séparons

les canaux <>, <A> et <B> de 'image pour former le modele pour prédire les valeurs de
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<A> et «B>.

‘, #itérer sur chague image et convertir le RVE en Lab.
x =[]
Y =[]
for img in train[e]:
try:
lab = rgb2lab{img)
X.append(lab[:,:,@])
Y.append(lab[:,:,1:] / 128) #lLes valeurs A et B vont de -127 & 128,
#nous divisons donc les valeurs par 128 pour limiter les valeurs entre -1 et 1.
except:
print( error")

FI1GURE III.15 — convertir les images RGB en Lab.

I11.7.3 Architecture de modele proposé

La structure de notre modele de colorisation d’image basé sur CNN est présentée dans la
Fig Figure II1.16

Encodeur : I'image d’entrée est redimensionnée a 256x256. L’entrée représentée par H x
L x 1 (composante L) est une image en niveaux de gris. Tandis que la sortie H/8 x W/8 x
512 comporte une réperestation. Il utilise 13 couches convolutionnelles avec un filtre 3 x 3
qui alterne la foulée 1 et le rembourrage pour préserver la taille d’entrée, la foulée 2 pour
réduire de moitié la taille d’entrée. Le réseau de codeurs, chaque couche convolutive utilise
une fonction d’activation Relu.

Décodeur : Pour créer des couches convolutionnelles a sur-échantillonnage. La sortie finale
H x W x 2 (composant ab) qui applique une série de couches convolutionnelles. Pour la
derniere couche, nous utilisons tanh au lieu de Relu. En effet, nous colorons 'image dans ce
calque a l'aide de 2 filtres, A et B. Les valeurs A et B sont comprises entre -1 et 1, de sorte
que tanh (ou tangente hyperbolique) est utilisée car elle est également comprise entre -1 et
1. Les autres fonctions vont de 0 a 1.

Deux procédures nécessaires sont nécessaires pour traiter les images originales (données

d’apprentissage) pour le rendu des images en niveaux de gris en couleurs.
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FIGURE III1.16 — Architecture du modeéle CNN de colorisation

I11.7.4 Reésultats du modéle de Colorisation

et

d’entrainement, tandis que les fonctions de perte ont atteint leur niveau le plus bas. Nous

avons également procédé a une vérification manuelle des images prédites (générées) une fois

la

pendant 150 époques, les images couleur présentaient des artefacts étranges, ce qui indique
une sur-adaptation du modele. Par conséquent, nous avons décidé d’adopter les parametres

mentionnés dans la premiere phrase précédente et de les appliquer a toutes les tentatives

Apres I'utilisation des données précédentes, les courbes obtenues dans les deux figures a

b, Celles-ci démontrent la stabilité des valeurs des fonctions du loss pendant la période

formation du modele terminée. Nous avons constaté que lorsqu’un modele était formé

effectuées sur 'ensemble de données DATASET.

Accuracy Model Loss Model
0.16 —— Training loss
—— Test loss
07 0144
0.12
0.6 4
0.101
”
g 0.08 -
05
0.06
04l 0.04
: 0.02
= Training accuracy
034 —— Test accuracy 0.00 1
0 20 40 60 80 100 120 140 0 20 40 60 80 100 120 140
Epoch Epoch
(a) Courbe de précision (Accuracy) (b) Courbe de perte (Loss)

F1GURE II1.17 — Courbes de précision et de perte sur la base d’apprentissage et la base de test
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Le modele a terminé 'entrainement avec un taux de précision d’environ 70%, et d’une

diminution dans le loss 0.03% La Figure II1.18 montre 1’“évaluation du modele.

1 ° model = tf.keras.models.load model('/content/drive/MyDrive/Dataset/Model/Col2.model")
model.evaluate(X val,Y val)

s

> 11/11 [==============================] - 7s 33@ms/step - loss: 0.0037 - accuracy: 0.7014
[@.00326591971292091774, ©.7013532519340515]

FIGURE I11.18 — Evaluation du modéle de colorisation

I11.7.5 Prédiction

La prédiction est effectuée sur les images de la partie Test de la base. Premierement, nous

testons notre modele sur une image, 1'image obtenu par le systeme. Puis nous testons le

' from keras.utils.image_dataset import load_image

from keras.utils import img_to_array

tf.keras.models.load model(
'/content/drive/MyDrive/Dataset/Model/Col2.model",
custom_objects=None,
compile=True)

imgl_color=[]

imgl=tf.keras.utils.img_to_array (tf.keras.utils.load_img('/content/drive/MyDrive/Dataset/test/Gray/image687.png"))

imgl = resize(imgl ,(256,256))

imgl_color.append(imgl)

imgl_color = np.array(imgl_color, dtype=float)

imgl_color = rgb2lab(1.0/255*imgl_color)[:,:,:,0]

imgl_color = imgl_color.reshape(imgl_color.shape+(1,))

outputl = CNN_model.predict(imgl_color)

outputl = output1*128

result = np.zeros((256, 256, 3))

result[:,:,0] = imgl color[@][:,:,0]

result[:,:,1:] = outputi[e]

imshow(lab2rgb(result))

FiGure II1.19 — Fonction de prédiction du modele de Colorisation

model sur la partie Test de la base nous présentons quelque résultats sont exprimé dans la

Figure III.20.
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Nnous testons le model sur la partie Test de la base nous présentons quelque résultats

dans les figures suivantes :

0 50 100 150 200 250

(c) gray image (2)

150 200 250

(f) predict image (3)

150 250

(m) gray image (7) (n) predict image (7) (o) gray image (8) (p) predict image (8)

FIGURE III1.20 — les image obtenu par le model
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I11.8 Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre les outils utilisés pour I'implémentation de modele
proposé. Nous avons également présenté quelques résultats qualitatifs et quantitatifs des
modeles proposés sur un ensemble des images CT.

Les résultats montrent que le deep learning permet de combler le manque de données pour
aboutir a une performance acceptable par rapport a une base riche de données. Les résultats

montrent aussi que le modele CNN donne de bons résultats de Colorisation des images CT .
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Conclusion générale

Nous avons abordé dans ce projet, le probleme de colorisation des images médicales qui
est un sujet d’actualité, vu que les images médicales, produites par tous les modalités, sont
généralement en niveaux de gris et la colorisation de ces images permet d’ajouter des infor-
mations supplémentaires et de faciliter la compréhension des structures anatomiques et des
anomalies présentes.

L’utilisation de modeles de deep learning, tels que les réseaux de neurones convolutifs,
nous a permis d’obtenir des résultats prometteurs en termes de précision et de qualité de la
colorisation. Ces modeles ont été entrainés sur de vastes ensembles de données et ont appris
a extraire des caractéristiques pertinentes pour la colorisation des images médicales.

Cependant, malgré 'importance de résultats obtenus, il reste encore des défis a relever.
L’une des limitations est la disponibilité de grandes bases de données d’images médicales
annotées pour ’entrainement des modeles. De plus, la précision de la colorisation peut varier
en fonction des caractéristiques spécifiques de chaque image et de la complexité des structures
anatomiques a coloriser.

Néanmoins, cette étude ouvre la voie a de nombreuses applications potentielles dans le
domaine médical. La colorisation des images médicales peut faciliter le travail des profession-
nels de la santé en fournissant des informations visuelles supplémentaires, en améliorant le
diagnostic et en facilitant la communication avec les patients.

En conclusion, la colorisation des images médicales par le biais de 'apprentissage en
profondeur présente un grand potentiel pour améliorer la visualisation et I'interprétation des

images médicales, et offre de nouvelles perspectives pour la recherche future dans ce domaine.
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